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最小ゲノム構築に向けた最適な転写因子数の推定

要旨
システム生物学における挑戦のひとつに最小ゲノムを構築することが挙げられる．最小ゲノム
を構成する遺伝子に関する議論はこれまでに多くなされており，バクテリアにおいては遺伝子
数にして約250±100個程度と考えられている．これらの議論において，セントラルドグマ周辺の
プロセスや中心代謝が考慮されやすい一方で，遺伝子発現制御に関わる転写因子は考慮されな
い傾向にある．これを受け本研究では最小ゲノムにおいて必須となる転写因子数の推定を行な
うことを目的とする．本研究において最小ゲノムを構築する現実的なアプローチ方法は，既存
のゲノムから不要な領域を削るトップダウン型であると考えられる．既存のゲノムは細胞シス
テムを維持するために必要な構成要素で満たされているため，ゲノムの構成要素を少なくする
ごとに細胞増殖速度が落ち，最終的には細胞システムを維持することが不可能になることが予
測される．したがって，細胞の生存を保障する程度の転写因子数が必要となる．本研究におい
ては，大腸菌のゲノムスケール代謝モデルiJR904と遺伝子発現量を組み合わせることで，転写
因子数を単純化を行なう．転写因子数が単純化されることで遺伝子発現ならびにタンパク質発
現が単純化され，代謝ネットワークにおける代謝流束が単純化される．単純化した発現量を踏
まえ，代謝流束解析を用いてゲノムスケールモデルにおける代謝フラックスの定量的なシミュ
レーションを行った．シミュレーションの結果得られたバイオマスを細胞の生存保証の閾値と
して用い，最小ゲノムにおける転写因子数の推定を行った．解析の結果，一定のバイオマスが
保証した転写因子あたりの遺伝子は13個であった．これを遺伝子250個から構成される最小ゲ
ノムに適応すると，転写因子20個によって最小ゲノムが制御可能となる．
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1. 序論

1.1. 最小ゲノム
　細胞が生存するために必要な最小限の遺伝子から構成されたゲノムのことを最小ゲノムとす
る考え方がある (Koonin, 2000)．最小ゲノムの実証的な研究は，Bacillus subtilis (枯草菌) を用い
た実験的な最小ゲノムサイズの予測 (Itaya, 1995)，Haemophilus influenzae (インフルエンザ菌) と
Mycoplasma genitalium (マイコプラズマ菌) の比較ゲノム解析 (Mushegian and Koonin, 1996) が
1990年代半ばから始まった．
　最小ゲノムが具体的にいくつの遺伝子数から構成されるかは，生育条件等によって細胞が必
要とする機能が異なるため，決定することが困難である．現状，最小ゲノムにおける遺伝子数
を決定することは困難であるものの，最小ゲノムをどのように構築するかという観点から，遺
伝子数を類推することは可能であると考えられる．最小ゲノム構築に向けたアプローチ方法を
大分するとトップダウン型とボトムアップ型が挙げられる (O’Malley, et al., 2008)．トップダウ
ン型のアプローチによる最小ゲノムの構築とは，既存のゲノムをもとに細胞の生存に不可欠な
必須遺伝子領域のみを残したゲノムを構築することを指す．この場合，自活するバイクテリア
で最小のゲノムサイズをもつマイコプラズマ菌の必須遺伝子381個が最小ゲノムになるのではな
いかと考えられている (Glass, et al., 2006)．一方，ボトムアップ型のアプローチによる最小ゲノ
ムの構築法は2種類存在し，原始細胞の化学系として生命らしさを再現できるゲノム構築 
(Forster and Church, 2006) と，生体内における機能をモジュール化しゲノムを再構築する方法が
存在する (Moya, et al., 2009)．原始細胞系の場合，ForsterとChurchによって151個の遺伝子によっ
て自己複製，細胞分裂を表現できる可能性が示唆されている．また，モジュール化の場合，
ノックアウト実験からEscherichia coli (大腸菌) における遺伝子296個 (Baba, et al., 2006)，枯草菌
における遺伝子271個 (Kobayashi, et al., 2003) が最低限必要であることが同定されている (Juhas, 
et al., 2011)．以上のことから，最小ゲノムを構成する遺伝子数はおよそ250±100個ではないかと
推測できる．

1.2. ゲノムスケールモデル
　ゲノムスケールモデルとは遺伝情報の総体であるゲノム情報にもとづいて代謝ネットワーク
を再構成したモデルであり，細胞内の代謝反応を定量的に表すひとつの表現方法である．最小
ゲノムを構築するにあたりゲノムスケールモデルを用いたアプローチも試みられている．具体
的には細胞内共生バクテリアのようにゲノムサイズが縮小したバクテリア (Gosalbes, et al., 2010) 
における代謝ネットワークをシミュレーションした研究が挙げられる (Pal, et al., 2006)．Pal ら
はモデル細胞内共生バクテリアのひとつであるBuchnera aphidicolaについて2億年間の進化の過
程で縮小化した代謝ネットワークと，ゲノムスケールモデルを代謝流束解析によって縮小化し
た代謝ネットワークを比較しB. aphidicola の代謝ネットワークの約80%を再現した．さらに，ゲ
ノムスケールモデルと系統的クラスタリングデータを組み合わせることで，代謝ネットワーク
が欠失する順序をシミュレーションした例も示されている (Yizhak, et al., 2011)．

1.3. 最小ゲノム構築に向けた課題
　仮りに，バクテリアゲノムにおける遺伝子1個の平均的な塩基長を1,000塩基対とすると，最
小ゲノムが前述の遺伝子250個から構成されるとするとゲノムサイズは250kbp程度となる．この
250kbpのDNAは技術的にグローニングが可能であることが示されている (Itaya, et al., 2008)．別
の報告ではGibsonらは7kbの化学合成したDNA断片から583kbpの機能するマイコプラズマ菌ゲノ



ムのクローニングに成功している (Gibson, et al., 2008) ことから，同様に250kbp程度のゲノムを
化学合成，クローニングすることは可能であると考えられる．
　ただし，最小ゲノムをスクラッチから合成，クローニングできることと合成したゲノムをも
つ生物が生存可能であるか否かは分けて考える必要がある．上記の研究例2件は，すでに生物と
してのシステムが完成されているゲノムを対象としたゲノム全体のクローニングの成功例であ
る．最小ゲノムが自然界において発見されない場合，少なからず人工的にゲノムを合成する必
要がある．その際，課題となるのは人工的に合成したゲノムが生命としての機能をもつか否か
であると考える．人工的に合成したゲノムの例ではないが，ゲノムを機能的モジュールの集合
であると捉えた場合に，機能的モジュールである遺伝子回路を既存の生命システムに実装する
ことの難しさが報告されている (Purnick and Weiss, 2009)．Purnickらの報告によると，2000年以
降，遺伝子回路を実装した研究例は増えている一方で遺伝子回路の規模自体は頭打ちされてい
ると指摘する．また，彼らは遺伝子回路の規模をプロモーター数と定義しており，遺伝子回路
における遺伝子発現調節の制御の難しさ，ひいては遺伝子回路が生体内において機能すること
の難しさを指摘する．

1.4. 本研究の目的
　先に述べた通り，現状考察が行われている最小ゲノムにおいては転写因子が考慮されていな
い．細胞内で機能するゲノムを合成するためには遺伝子の発現制御が不可欠である．これを受
け本研究では最小ゲノムを構築すために必要な転写因子数の推定を行なう．最小ゲノムにおい
ては構成要素を最大限少なくし，転写因子数もまた最大限少なくする．また，最小ゲノムを構
築する現実的なアプローチ方法は，既存のゲノムから不要な領域を削るトップダウン型を採用
した．既存のゲノムは細胞システムを維持するために必要な構成要素で満たされているため，
ゲノムの構成要素を少なくするごとに細胞増殖速度が落ち，最終的には細胞システムを維持す
ることが不可能になる (Mizoguchi, et al., 2008)．したがって，細胞の生存を保障する必要があ
る．本研究においては，大腸菌のゲノムスケール代謝モデルを用いることで，転写因子数を単
純化をモデルする．転写因子数が単純化されることで タンパク質発現が単純化され，代謝流束
もまた単純化することで，定量的なシミュレーションを行い，バイオマスを計算することで細
胞の生存を保証する (図1.1)．
　第2章では，遺伝子発現にもとづく代謝フラックス導出のためマイクロアレイデータから反応
速度を求める方法について議論を行なう．まず，(i) 細胞内における mRNA量とタンパク質存在
量の相関関係から回帰式を導出することで，マイクロアレイデータをタンパク質存在量へ変換
することが可能となる．次に，(ii) 大腸菌のゲノムスケール代謝モデルを用いて代謝流束解析か
らバイオマスを最大化するフラックス分布を求める．そして，(iii) 酵素反応速度論より反応速
度式を計算する．(iii)において反応速度式に特異的な定数を(i) と (ii) を用いて解く．また，(iii) 
における反応速度は (i) における回帰式を用いて，マイクロアレイをタンパク質存在量に変換し
て計算する．
　第3章では第2章で得られたデータをもとに最小ゲノムにおける転写因子の数について議論を
行なう．まず (iv) ゲノムスケールモデルの遺伝子をグループ化し，グループごとに遺伝子発現
量を離散化する．このとき，グループ1個が転写因子1個であると仮定する．次に，(v) 離散化し
た遺伝子発現量をもとに，(i) の回帰式を用いてタンパク質存在量へ変換し，さらに (iii) を用い
て代謝ネットワークの全反応速度を求め，バイオマスを計算する．そして，グループ化はグ
ループに含まれる遺伝子数を昇順に増やしていき，そのつどバイオマスを計算することによっ



て，遺伝子数1個からゲノムスケールモデルの遺伝子すべてが含まれるまで連続的にバイオマス
の推移を解析することが可能となる．(vi) 野生株に対して一定のバイオマスを保障するグルー
プ化は，細胞の生存を保証する発現量の分布であるとみなし，最小ゲノム構築に必要な転写因
子数であると推測する．

図1.1: 本研究の概略
最小ゲノム構築に向けた最適な転写因子数の推定を行なうため，遺伝子発現量を離散化しバイオマスを計算する．本研究で使用したゲ
ノムスケールモデルは904個の遺伝子から構成されており，このうち遺伝子2個に関してはアノテーションが不足しているため本解析には
用いていない．マイクロアレイで測定された遺伝 子発現量データを使用する．発現量の離散化はグループに含まれる遺伝子数1個から昇
順で902個まで連続的に行い，それぞれの離散化パターンでバイオマスを計算する．グループ1個が転写因子1個に相当し，同時に同程度
の発現強度をもつと仮定し，バイオマスの推移にもとづいて転写因子数を単純化する限界を探索する．なお，バイオマスの閾値は野生
株におけるバイオマス95%まで保証するものとする．

2. 遺伝子発現にもとづいた代謝流束の導出

2.1. 背景
　代謝流束解析を用いた先行研究において，遺伝子の発現量をモデルに組み込んでいる例は存
在するものの，これらの場合において発現量を代謝流束解析における解空間の制約条件として
いるため，必ずしも発現量を考慮した代謝フラックスを計算しているとは言いがたい (Colijn, et 
al., 2009)．そこで，今回新たな手法として，本研究では酵素反応速度論において反応速度を代
謝フラックスと発現量から導出する式変形を行った．酵素反応速度論における酵素濃度はマイ
クロアレイを用いて測定した遺伝子発現量データをもとに求めた．本章ではマイクロアレイ発
現量データから代謝流束解析にもとづいた反応速度を計算方法を導出することを目的とする．
　本研究において，現在質量分析器を用いたタンパク質の定量手法は発展しつつあるものの，
マイクロアレイやシークエンサーを用いたmRNAの定量手法と比較すると未だにタンパク質の
絶対定量には課題が多い．そこで，mRNA量からタンパク量の推定方法が確立されれば，タン
パク質の存在量が比較的容易に測定可能となる．細胞内におけるmRNA量とタンパク質存在量
は比例関係にある前提で解析を行なう．



　代謝流束解析は代謝ネットワークにおける流束の分布を定量的に解析する手法のひとつであ
る (Edwards and Palsson, 1998)．代謝フラックスの分布を求めることは，生体内の代謝ネット
ワークにおける代謝反応がどのような代謝経路でどの程度行われているかを知ることにつなが
る．代謝流束解析によるシミュレーションによって最適化された代謝フラックスの予測分布
は，実験的に測定された実測値に相関があることが先行研究によって示されている (Blank and 
Kuepfer, 2010)．

2.2. 対象と手法
2.2.1. 細胞内における発現量とタンパクの相関関係
　この結果を受け，Gene Expression Omnibus (GEO) (Barrett, et al., 2011) に登録されている大腸菌
のマイクロアレイデータを網羅的に取得し，mRNA 発現量とタンパク質存在量の相関関係を解
析した．GEOより，大腸菌K-12株，野生型，pH7の条件に該当するすべてのマイクロアレイ
データ2669個を取得し，解析の対象とした．この中からIshihamaらによって大腸菌K-12株 (野生
型) のタンパク質がLC-MS/MSによって定量的に測定されたデータ (Ishihama, et al., 2008) (N = 
990) と相関が最も高いマイクロアレイデータの探索を行った．最も相関の高かったマイクロア
レイデータとIshihamaらのタンパク質存在量データでは遺伝子986個が共通する．このうち遺伝
子4個はタンパク質が同定されているもののマイクロアレイデータでは測定できないため，相関
解析から除外した．

2.2.2. 酵素反応速度論を用いた反応速度式の構築
　本研究に用いる代謝流束解析のモデルとして，大腸菌のゲノムスケールモデル代謝モデルの
ひとつであるiJR904 (Reed, et al., 2003) を選択した．iJR904 には遺伝子904個，代謝反応931個，
代謝物625個が定義されている．代謝反応数に関してはアイソザイムの存在によって，ひとつの
代謝反応名に対して複数の反応が定義されている場合がある．したがって，iJR904では931個の
反応が定義されているものの，重複する代謝反応を考慮し，実際の代謝反応数は1061個が存在
する．また，交換代謝流として交換代謝反応143個が定義されている．代謝流束解析を行なうに
あたり，グルコースの取り込み速度は10[mmol/gDW/h]に，酸素の取り込み速度は20[mmol/
gDW/h]に設定した．
　代謝流束解析のシミュレーションに用いる酵素反応速度Vはミカエリス・メンテン式より，
酵素反応速度Vを得る．このとき，Vmaxは最大反応速度，Kmはミカエリス定数，[S]は基質濃
度，[E]は酵素濃度を表す．また，最大反応速度Vmaxは
   Vmax = kcat[E]
と表すことが可能である. kcatは回転数を表す．これをミカエリス・メンテン式に代入する．
   V = kcat[S][E] / (Km + [S])
ここで，kcat， Km ，[S]の定数性を仮定して
   α = kcat / (Km + [S])
と置き，反応速度 Vを得る．
   V = α[S][E]

2.2.3 仮説の検証
　マイクロアレイの発現量データをもとに代謝フラックスを計算するための反応速度式を構築
する過程で仮定したα[S]の定数性について以下の3種類の検証を行った．



　検証 I) ミカエリス・メンテン式より導出した反応速度式Vについて，定常状態下において定
数的な振る舞いをすると仮定したα[S]について以下の検証を行う．試験群のα[S]はグルコースを
炭素源としたときのシミュレーションを行った．対照群のα[S]は，6種類の炭素源をそれぞれ独
立の培地で培養したときの発現量変化をマイクロアレイで測定したデータを使用した (Liu, et 
al., 2005)．これによって，外部変動に対してα[S]が摂動を受けないことを検証する．α[S]は，反
応速度Vをα[S]について解くことによって得ることが可能である．なおVはゲノムスケールモデ
ルにおける反応速度を表す．[E]は酵素濃度を表し，Liuらのマイクロアレイデータを用いた．
Liuらは，大腸菌において炭素源となる6種類の有機化合物 (グルコース，グリセロール，酢酸，
コハク酸，アラニン，プロリン) を唯一の炭素源として最小培地で培養したときの発現量の変化
をマイクロアレイで測定した (N=15)．
　酵素濃度[E]は，2.2.1より求めた回帰式を用いて，Luiらの発現量データを酵素濃度として変
換した．また，反応速度Vは代謝流束解析よりシミュレーションし，炭素源6種類に関して取り
込み速度は先行研究より参照した (Fong and Palsson, 2004; Meadows, et al., 2010)．すべての実験
は好気条件下で行われたため酸素の取り込み速度は統一的に20[mmol/gDW/h]とした．α[S]の比
較には，試験群と対照群 (N = 15) の平均差の検定をt検定 (対応あり) を用いて行った．
　検証 II) 反応速度パラメターKm，[S]はChassagnole らのモデルを参照した (Chassagnole, et al., 
2002)．Chassagnoleらは大腸菌においてグルコースからアセチルCoAまでの解糖系とペントース
リン酸経路における詳細なモデルを表現し，交換代謝を含む関連する代謝反応34個をモデル中
で定義した．ゲノムスケールモデルにおけるすべての代謝反応のうち，Chassagnoleらのモデル
で定義され，かつ反応速度パラメターが揃っている代謝反応を対象として検証を行った．な
お，kcatに関しては反応速度パラメターデータを参照した．α[S]の比較は，検証Iと同様に，試
験群と対照群(N = 15)の平均差の検定をt検定(対応あり) を用いて行った．試験群のα[S]は検証I
で示した通りの条件でシミュレーションした．一方，対照群のα[S]は各反応速度パラメターを
先行研究より参照した．より詳細な反応速度パラメターからα[S]を計算し，試験群のα[S]と比較
することでα[S]の定数性を検証した．
　検証 III) Chassagnole らによって構築された代謝反応の速度式に反応速度パラメターを代入し
反応速度Vを計算した．代謝反応 34 個のうち交換代謝を除く23個を対象とし，検証Iと同様の条
件でシミュレーションし，α[S]が含まれる反応速度Vと，前述の定常条件下における詳細な代謝
モデルでありの反応速度Vの比較検証を行った．

2.3. 結果
2.3.1. 細胞内における発現量とタンパクの相関関係の検証
　各マイクロアレイデータとタンパク質存在量における2669対のデータをピアソン相関係数で
確認した．その結果，GSM101237が最も高い相関 (R2 = 0.37) を示した (図 2.1)．
　マイクロアレイデータ GSM101237 と Ishihama らのタンパク質存在量データから回帰式を割
り出した．
   Y ≈ 2.0333 × X0.8037421



図2.1: マイクロアレイデータとタンパク質存在量データの比例関係
最もタンパク質存在量データの当てはまりのよかったマイクロアレイサンプル GSM101237(GPL199) における散布図．縦軸はタンパク質
存在量 (log10スケール)，横軸はマイクロアレイ発現量 (log10 スケール) を表す(ピアソン相関係数 R2 = 0.365)．マイクロアレイとタンパ
ク質存在量データに共通した遺伝子の割合はタンパク質存在量データに対して約99.6%である(N = 986)．

2.3.2. 酵素反応速度論を用いた反応速度式
　バイオマス最大化を目的関数としたシミュレーションの結果，バイオマス 0.92[mmol/gDW/h] 
が得られた．この際，代謝反応931個のうち588個 (63%) がゼロフラックスであった．

2.3.3. 仮定の検証
　検証I の結果を示す．各炭素源に関して代謝流束解析を用いてシミュレーションを行った．
Liu らによる先行研究とシミュレーション結果を比較したところ，ピアソンの 相関係数 R2 = 
0.60，スピアマンの順位相関係数 ρ = 0.79 となった．先行研究に対し，グリセロールのバイオ
マスがグルコースよりも高い原因は，グリセロールの取り込み速度がグルコースよりも速いこ
とが起因していると考えられる．試験群と対照群の平均差を比較したところ，発現量の違いか
ら代謝フラックスはそれぞれ異なった結果となったものの，統計的な有意な差を検出できな
かった．すなわち，両群は同一のものであると統計的に解釈できる．検証IIについて，代謝反
応 34 個のうち22個について反応速度パラメターkcat，Km，[S]を取得することができた．試験
群と対照群の平均差を比較したところ，統計的 な有意な差を検出できなかった (p-value=0.61)．
すなわち，両群におけるα[S]は同一のものであると統計的に解釈できる．検証IIIの結果を示
す．代謝流束解析ではゼロフラックスとなる代謝反応EDDとG3PD5 がChassagnoleらのモデルで
は代謝フラックスが確認された．両反応速度の順位相関はρ = 0.42 (p-value = 0.04) となった．



2.4. 議論
　Lu らと Ishihama らのタンパク質存在量に関して，Lu らタンパク質存在量データとマイクロ
アレイ発現量データ 423 対について相関を解析した．一方，本解析では 986 対のデータを対象
とした．対象となるタンパク質存在量データは本研究の方が約 2 倍のサンプル数を持つ．ま
た，タンパク質存在量データに対するマイクロアレイデータを比較すると Lu らの先行研究では 
3 つのマイクロアレイデータの平均値をひとつのマイクロアレイデータとして比較しているのに
対して，本研究では GEO に登録されている独立した大腸菌の全マイクロアレイサンプルデータ
に対する比較を行った．以上のことから，タンパク質存在量データとマイクロアレイ発現量
データのフィッティングは先行研究の方が高いものの Ishiahma らが測定したタンパク質存在量
データとマイクロアレイサンプルデータ GSM101237 を比較した結果を本研究における両デー
タの相関係数とし，同時に算出した回帰式を用いてマイクロアレイデータをタンパク質存在量
へ変換する．α[S]の外部変化として酵素濃度[E]に炭素源を制限するという条件を加えることで
遺伝子の発現量に多様性を持たせ，反応速度 V もまた炭素源に合わせたシミュレーション結果
を用いた．解析の結果，外部変化に対してα[S]は一定の値を取った．このことは近年研究 が進
められ明らかになってきている代謝ネットワークにおける恒常性とも矛盾しない (Ishii, et al., 
2007)．すなわち，環境変化に応答して遺伝子の発現やタンパク質の合成は調整され る一方で代
謝物質の濃度に変化は少ない．このことは，α[S]の定数性に関して基質濃度 [S] やミカエリス定
数 Km，最大反応速度 Vmax においても定数に近い挙動を示すことを示唆できるのではないか
と考えられる．検証Iのまとめとして，α[S]は外部の変化に対して摂 動を受けないことを確認し
た．より詳細な反応速度パラメターを用いたα[S]の検証を次の「検証 II」において行なう．よ
り詳細な反応速度パラメターからα[S]を計算した対照群と試験群のα[S]と比較したところ統計的
な有意差を見出すことがなかった．この検証から，α[S] は定数的な挙動を示 すと解釈できる．
本研究で用いるα[S]は代謝ネットワークが定常状態下において定数的な振る舞いをとる と仮定
した．これを検証するために 3 つの検証を試みた．検証Iにおいては多数のマイクロアレイデー
タに対して酵素濃度 [E] を算出し，マイクロアレイデータに応じた反応速度 V を計算し，検証
用のα[S]を用意した．両α[S]を比較したところ統計的に同一の値であることを示した．検証 II 
においては詳細な反応速度パラメターから検証用のα[S]を用意した．そして，両α[S] を比較し
たところ統計的に同一の値であることを示した．検証IIIにおいてはα[S]を用いて計算した代謝
フラックスと詳細な反応速度パラメターから計算した代謝フラックスを比較した．そして，両
代謝フラックスに相関があることを確認した．以上，3つの検証から本研究で用いる α[S] は代
謝ネットワークが定常状態下において定数的であると解釈する．

3. 発現量の離散化を用いた転写因子数の推定

3.1. 背景
バクテリア(真正細菌)における転写因子数の研究は，モデル生物である大腸菌を中心として研
究が進められている (Browning and Busby, 2004)．大腸菌における転写因子数は317個が予測され
ており (Perez-Rueda and Collado-Vides, 2000)，実験的には175個が同定されている (Gama-Castro, 
et al., 2011)．本章では，大腸菌のゲノムスケール代謝モデルを用いて，転写因子を単純化する
ことによって転写因子数を推定した．第2章ではマイクロアレイで測定した遺伝子発現量データ
にもとづいて反応速度V を導いた．本章では最小ゲノムにおける転写因子を単純化を表現する
ためにゲノムスケールモデルの遺伝子をグループ化を行なう．ひとつの転写因子によって制御



される遺伝子群をひとつのグループと定義する．グループに含まれる遺伝子数を1個から902個
までのすべてのパターンで代謝流束解析を用いてシミュレーションし，最小ゲノムにおける転
写因子数の最少数を推定する．

3.2. 対象と手法
3.2.1 バイオマスの計算
　バイオマスの計算は，バイオマスの前駆体となる各基質について合計フラックスを計算し
た．任意の基質について合計フラックスを，基質の化学量論係数と基質が含まれる代謝反応の
代謝フラックスの積として表し，物質収支を考慮して基質が右辺の場合は1，左辺の場合は−1を
掛けあわせた．これを基質が含まれる代謝反応n個について計算し，総和を基質の合計フラック
スとした．バイオマスの前駆体53個すべてついて合計フラックスを算出し，左辺基質の合計フ
ラックスの中央値と右辺基質の合計フラックスの中央値の平均値をバイオマスとした．なお，
フラックスは第2章「マイクロアレイデータから反応速度を計算」と同様のシミュレーション条
件で計算した．

3.2.2 発現量の離散化
　ゲノムスケールモデルにおいて定義される遺伝子904個(アノテーションの関係により解析に
用いる遺伝子数は902個)について，遺伝子発現量を離散化しグループ化を行ないバイオマスを
計算する．野生株を除くと，すべてのグループには複数の遺伝子が 含まれ，各遺伝子は固有の
遺伝子発現量をもつ．グループ内の発現量の離散化は，基本統 計量である最大値，最小値，最
頻値，中央値，平均値を用いた．

3.3. 結果
3.3.1 バイオマスの計算
　バイオマスについて，代謝流束解析でバイオマスを最大化したときの値と代数的にバイオマ
スの反応式から解いた値を比較した．　左辺と右辺の合計フラックスの総和の中央値はそれぞ
れ0.911[mmol/gDW/h]，0.923[mmol/gDW/h]であった．結果として代謝流束解析と同様のバイオ
マスが代数的に算出されたことを確認した (0.92[mmol/gDW/h])．
．
3.3.2 転写因子数の推定
　ゲノムスケールモデルの遺伝子 902 個について連続的にグループ化し，グループに含まれる
遺伝子発現量を離散化した(図3.1)．そして，離散化した遺伝子発現量をもとにバイオマスを計
算した．データの線形フィッティングはR2 =0.87である．野生株のバイオマスは 0.92[mmol/
gDW/h] であるため閾値は 0.86[mmol/gDW/h] とした．バイオマス 95%を保証するとき，グルー
プ数は 69 個であり，グループに含まれる遺伝子数が 13 個である．よって，95%保証のとき転
写因子 1 個あたり遺伝子 13 個を制御することが示された． 発現量 ∆ を固定し，離散化した遺
伝子発現量をもとにバイオマスを計算した (図 3.6)． データの線形フィッティングはR2 =0.45で
ある．野生株のバイオマスは0.92[mmol/gDW/h] であるため閾値は 0.86[mmol/gDW/h] とした．
バイオマス 95%を保証するとき，グループ 数は 178 個であり，グループに含まれる平均遺伝子
数が 6 個である．よって，タイプ 2 によ るグループ化は 95%保証のとき転写因子 1 個あたり遺
伝子 6 個を制御することが示された．



　発現量 ∆ を可変とし，離散化した遺伝子発現量をもとにバイオマスを計算した． データの線
形フィッティングはR2 =0.30である．野生株のバイオマスは0.92[mmol/gDW/h] であるため閾値
は 0.86[mmol/gDW/h] とした．バイオマス 95%を保証するとき，グループ 数は 320 個であり，
グループに含まれる遺伝子数が 3 個である．よって，タイプ 2 による グループ化は 95%保証の
とき転写因子 1 個あたり遺伝子 3 個を制御することが示された．

図3.1: タイプ 1 によるバイオマスの結果
縦軸がバイオマスを表し，横軸がグループに含まれる遺伝子数を log10 スケールで表す．グループ数を少な くするほどバイオマスが減少
する傾向にある (N = 902)．

3.4. 議論
　3 種類のグループ化の結果，グループに含まれる遺伝子数を連続的に増加させた場合が 最も
転写因子数を単純化することができた．大腸菌において ORF4200 個を Perez-Rueda らが予測し
た転写因子数 317 個 (P ́erez-Rueda and Collado-Vides, 2000) で割ると転写因子 1 個あたり 13 個の
遺伝子を制御していることになり，タイプ 1 によるグループ化において も野生株のバイオマス
を 95%保証したときと同程度の制御効率であることが示される．最 小ゲノムが遺伝子 250 個で
構成されるとすると，約 20 個の転写因子を考慮する必要がある ことが本研究の結果から示唆
できる．

4. 結論
　最小ゲノムは「最小」という名前の通り最も小さなゲノムのことであるが，ゲノムサイズ，
遺伝子数，生体内機能数といった数の多少を競争するよりもゲノムを構成する要素，その要素
間の相互作用，要素が系に及ぼす影響について人間の理解が及びやすいことに意義があると考



える．この意味において，ゲノムが最小であることはゲノムの構成要素も少なくなり，相対的
にゲノムが大きいものよりも理解が進むのではないかと思う．また，最小ゲノムは遺伝子回
路，遺伝子回路を構成するパーツといったモジュール (Smolke, 2009) を組み込むことによって，
多様な機能を加えたときの系の振る舞いを観察することができるプラットフォームを提供でき
るのではないだろうか (Ellis, et al., 2011)．ひいては，有用物質を特異的かつ効率的に生産する
ことを可能にする (Reaves and Rabinowitz, 2010)．以上より，最小ゲノムを構築する意義は，細
胞システムをより理解するため，ゲノムの構成要素が明らかとなっているものを合成すること
であり，機能モジュールのプラットフォームとしての役割にあると考える．
　バクテリア型の細胞を人工的に合成するためには遺伝情報の総体であるゲノムの合成と，ゲ
ノムを他の系から区切る細胞膜といった容器の合成が不可欠である (Szostak, et al., 2001)．そし
て本研究は合成したゲノムが細胞内で機能的に働くために欠かすことのできない転写因子数を
推定することを目的とした．この目的を達成するために，大腸菌のゲノムスケール代謝モデル
を用いて，第2章ではマイクロアレイから反応速度を求め，第3章において3種類のグループ化を
試み最小ゲノムにおける転写因子数を推定した．
　本研究においては幾つかの仮定条件をおいた上で最小ゲノム構築に向けた転写因子数の推定
を行った．まず，細胞内におけるmRNA量とタンパク質存在量に関して，先行研究 (de Sousa 
Abreu, et al., 2009) においても大腸菌において相関が認められており，本研究においても緩やか
な相関をタンパク質存在量データと網羅的な大腸菌のマイクロアレイデータの解析により見出
した．そして，最も相関の高かったマイクロアレイサンプルGSM101237を用いて回帰式を算出
した．そして，この回帰式はマイクロアレイデータをタンパク質存在量へ変換するために用い
た．
　次に，酵素反応速度論にもとづき反応速度を代謝フラックスと酵素量から求める反応速度式
V = α[S][E]を導出した．このとき，α[S]は定常状態下において定数的な振る舞いをとると仮定を
おいた．この仮定の検証を3種類行った．検証IはGSM101237とは異なるマイクロアレイサンプ
ルを用いた検証である．検証IIは中心代謝に関連する酵素反応に関して詳細な反応速度パラメ
ターを参照し，参照したモデルにおけるα[S]と本研究に用いるα[S]を比較，検証を行った．検証
IIIは検証IIにおけるモデルにおける反応速度と代謝流束解析にα[S]を用いてシミュレーションし
た反応速度の比較，検証をおこなった．そして，これら検証においてα[S]は定数的な振る舞い
を取ることが示された．特に，検証Iにおける発現量変化に対する代謝流束の安定性は，Ishiiら
が定常状態下において行ったマルチオミクスを用いた外的，遺伝的な変化に対して代謝ネット
ワークが示したロバストネスによって裏付けられる (Ishii, et al., 2007)．
　3種類のグループ化の結果，グループに含まれる遺伝子数を連続的に増加させた場合が最も転
写因子数を単純化することができた．大腸菌においてORF約4200個をPerez-Ruedaらが予測した
転写因子数317個 (Perez-Rueda and Collado-Vides, 2000)で割ると転写因子1個あたり13個の遺伝子
を制御していることになり，タイプ1によるグループ化においても野生株のバイオマスを95%保
証したときと同程度の制御効率であることが示される．最小ゲノムが遺伝子250 個で構成され
るとすると，約20個の転写因子を考慮する必要があることが本研究の結果から示唆できる．
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